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大規模言語モデルを用いた青春の定量的な定義法の考案 

 

 

1． はじめに 

青春という言葉は現在日本で広く使われる言葉であり、青春小説、青春期、青春群

像劇など様々な語彙に使用される言葉である。しかし、一般的に流布している語彙で

あるのにも関わらず、青春という言葉の一般的な定義は曖昧であり、使用者やコンテ

キストによってその意味を大きく変える。これは、個人によって思い浮かべる青春の

情景が異なる事に起因すると考えられる。それによって「青春」を客観的な指標で評

価する手法が存在しておらず、定量的に青春度を示すことが困難であった。そこで本

論文では、青春度を客観的な指標で定量化する手法を考案する事によって本問題を解

決する。本論文では依岡(2013)が主張する、 

 

ドイツの小説・演劇が、急速な近代化の中で日本の若者が抱いたアイデンティテ

ィの不安と制度の間で揺れる心情に触れ、 共感を呼び、青春という概念に独特の色を

もたらしたといえる。また一方では、近代化で 失われていった「ふるさと」の代用と

して、精神の拠り所とされた[1]。 

 

という論を支持し、依岡(2013)の「青春」の脱俗性と純潔さを本論文における青春の

基礎的な定義として話を進めていく。「脱俗性」とは俗世間の気風から抜け出ることを

表す言葉である。つまり、脱俗性がある状態というのは一般の考え方や行動から逸脱

している(意外である)ことを指している。これに加えて、「純潔さ」とはけがれがなく

心が清らかなことを示す言葉である。この純潔さは、Graham ら(2013)が提唱する「道

徳基盤理論」における Sanctity(神聖さ)/Purity(純潔さ)の基盤に根付いている概念

であると考えられる[2]。Cameron ら(2015)は、道徳内容のタイプとそれによって生じ

る情動は一対一対応となっており、Purity(純潔さ)が損なわれると Disgust(嫌悪)の

情動が呼び起こされると主張している[3]。このことから純潔さは、嫌悪という「ネガ

ティブ」な概念の対極の概念であると解釈することができ、逆説的に「ポジティブ」

に受け入れられる概念であると考えられる。以上の議論から本論文では、「意外性」と

「ポジティブさ」を定量的に測定することによって「青春」を定量的に定義する手法

を模索する。一方、依岡(2013)は、「一方で、青春は明るくポジティブなものばかりで

もなかった。」と主張しており、青春のポジティブさについては議論の余地がある[1]。

しかし本論文では青春の定量的な定義を主目的とするため、「純潔さ」の定義を簡素化

し「ポジティブさ」として読み替えることにする。 
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1.1 大規模言語モデル 

 近年、OpenAI 社が開発した ChatGPT を筆頭に大規模言語モデルが社会の注目を集め

ている。大規模言語モデルとは、膨大な量のテキストデータから学習された言語の確

率モデルのことであり、ある時点での単語を今まで予測した単語群を用いて予測する

人工知能の事を指す[4]。つまり、これらのモデルは事前に学習されたテキストデータ

を元にして、最も次に来そうな単語を今まで予測した文章から予測している。このこ

とから、多様で巨大なテキストデータによって学習された大規模言語モデルは人間の

考え方や判断の確率モデルと考える事が出来る[5]。よって本論文では大規模言語モ

デルを用いて文章の生成確率から、文章が示す内容の意外性を判定する。これは前章

で述べた「青春」の脱俗性に対応すると考える事が出来る。また大規模言語モデルは

ファインチューニングによって、特定のドメインに於いての文章の分類タスクにおい

ても適用が出来る[6]。ファインチューニングとは、事前学習したモデルの重みを新し

いデータで訓練する手法であり、特に特定のタスクにおけるモデルの性能を向上させ

るために、そのタスクに必要なドメイン知識を持つデータを追加することによってモ

デルの特定のタスクにおける性能を向上させることが出来る[7]。このことは、文章の

ネガティブ・ポジティブを判定する BERT モデルをファインチューニングすることに

よって作成することが出来る可能性を示している。この判定結果は前章で述べた「青

春」の純潔さに対応すると考える事が出来る。以上の大規模言語モデルを用いて定量

化した二つの指標を使うことによって、「青春」を文章から定量的に測定する事が出来

る。 

 

1.2 情報エントロピー 

 情報エントロピーとは、情報理論の概念であり、ある事象が起きた際にそれがどれ

ほど起こりにくいかを表す尺度である[8]。数学的には、事象 E が起こる確率を P(E)

とするとき、事象 E が起こる情報エントロピーI(E)は、 

𝐼(𝐸) = −log2𝑃(𝐸) 

と表される。情報エントロピーは高ければ高いほどその事象が起こらない確率は高

くなり、直感的には情報エントロピーはその事象が起きた時の意外性を示してい

る。よって、情報エントロピーを用いることによって意外性を定量的に示すことが

出来る。 

 

2 方法論 

 本実験では、Google 社が開発した大規模言語モデルである Bidirectional Encoder 

Representations from Transformers(BERT)を用いる。BERT は予測したい単語の出現

確率を文章の左にある単語群と右にある単語群の位置関係から予測しているモデル
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であり、ChatGPT などに代表される Generative Pre-trained Transformer(GPT)とは

異なり文の前後関係から単語の出現確率を予測することが出来る[9]。GPT は予測した

い単語の出現確率を文章の左にある単語群のみから予測するモデルである[10]。即ち、

GPT は予測したい単語以降の文章を考慮せずに単語の出現確率を計算する。以上の特

性からマスクされた文章を事前分布とし予測された後の文章を事後分布とすること

ができるため、予測された文章がどれほど意外かを測定することに関して BERT は GPT

より本実験に適している。本実験では、文章の意外さを計算する為に東北大学自然言

語研究グループが提供している日本語事前学習済み BERT モデル(tohoku-nlp/bert-

base-japanese)を用いる[11]。現在多くの大規模言語モデルは英語を中心としたテキ

ストデータによって学習されており日本語の文章の出力に対する理解が不足してい

るため、これに対応するために日本語で学習されたモデルを使用することは日本語の

テキストを用いたタスクに於いてより適切である[12]。また、文章がネガティブかポ

ジティブかを判定する手法に於いては、Takami(2022)が作成した日本語の感情分析に

特化させた BERT モデル(koheiduck/bert-japanese-finetuned-sentiment)を使用する

[13]。本モデルは与えられた文章を positive, neutral, negative の確率を合計が 1

になるように出力する。本モデルは他の BERT モデルやルールベースの手法よりも複

数のベンチマークにおいて高い精度を出すことが出来る[14]。以上の二つだけでは、

非文(文章として成り立っていない文)が入力された際に、その生成確率の低さから不

当に高い文章の意外性を示す可能性がある。そこで非文が生成されたことを検知する

た め に 、 Koki(2023) が 作 成 し た 日 本 語 の 流 暢 度 を 判 定 す る BERT モ デ ル

(liwii/fluency-score-classification-ja)を使用する[15]。このモデルは与えられ

た日本語の文章が流暢である確率を 0 から 1 までの範囲で出力するモデルである。こ

のモデルは小川ら(2020)が作成した日本語文法誤りデータセットにおいて分類の精

度を表す指標である AUC が 0.9811 を記録したことから、文法的に間違った文章を高

い精度で判定できると考えられる[16]。 

 

2.1 青春情報エントロピーの定義 

以上の三つの BERT モデルを用いて、定量化された青春度である青春情報エントロ

ピー𝐼𝑎𝑑𝑜𝑙𝑒𝑠𝑐𝑒𝑛𝑐𝑒を以下のように定義する。 

𝐼𝑎𝑑𝑜𝑙𝑒𝑠𝑐𝑒𝑛𝑐𝑒(𝑆) = − log2 𝑃𝑢𝑛𝑢𝑠𝑢𝑎𝑙(𝑆) − log2(1 − 𝑃𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 (𝑆)) − log2(1 − 𝑃𝑓𝑙𝑢𝑒𝑛𝑐𝑦 (𝑆)) 

ただし、S は文章、𝑃𝑢𝑛𝑢𝑠𝑢𝑎𝑙は文章が意外である確率、𝑃𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒は文章がポジティブであ

る確率、𝑃𝑓𝑙𝑢𝑒𝑛𝑐𝑦は文章が文法的に正しい確率を表している。文章が意外である確率

𝑃𝑢𝑛𝑢𝑠𝑢𝑎𝑙は以下のように定義する。 

𝑃𝑢𝑛𝑢𝑠𝑢𝑎𝑙(𝑆) =  (∏ 𝑃𝑤𝑜𝑟𝑑_ 𝑝𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑡𝑦 (𝑖, 𝑆)
|𝑆|

𝑖=1
)

1
|𝑆|
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ただし、𝑃𝑤𝑜𝑟𝑑_ 𝑝𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑡𝑦 (𝑖, 𝑆)は文章 S の𝑖番目の単語(トークン)を MASK トークンにした

ときに文章 S の𝑖番目の単語が予測される確率、|𝑆|は文章 S に含まれる単語(トークン)

の数を示している。つまり𝑃𝑢𝑛𝑢𝑠𝑢𝑎𝑙  は文章に含まれている単語を一つ選び隠し、隠され

た単語が予測される確率の幾何平均である。このことから、𝑃𝑢𝑛𝑢𝑠𝑢𝑎𝑙は与えられた文章

の一単語の平均予測確率になっている。また青春情報エントロピーの項である、

− log2 𝑃𝑢𝑛𝑢𝑠𝑢𝑎𝑙(𝑆)は文章が意外である情報エントロピー、− log2(1 − 𝑃𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 (𝑆))は文章

がポジティブと判定されない情報エントロピー、− log2(1 − 𝑃𝑓𝑙𝑢𝑒𝑛𝑐𝑦 (𝑆))は文章が文法

的に間違った文章と判定される情報エントロピーである。情報エントロピーは確率が

低くなると高くなるので、文章のポジティブ度が上がれば青春情報エントロピーも向

上させる為に、文章がポジティブに判定されない確率1 − 𝑃𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒の情報エントロピー

を青春情報エントロピーは含む。同様の理由から、文章が文法的に間違っている確率

1 − 𝑃𝑓𝑙𝑢𝑒𝑛𝑐𝑦の情報エントロピーも青春情報エントロピーは含む。情報エントロピーは

その確率が排反である時に限り二つの情報エントロピーを足すことが出来る。𝑃𝑢𝑛𝑢𝑠𝑢𝑎𝑙 

1 − 𝑃𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 1 − 𝑃𝑓𝑙𝑢𝑒𝑛𝑐𝑦は文章 S に依存せず明らかに排反であるため、青春情報エント

ロピーはこれら 3 つの確率の情報エントロピーの総和で表されている。 

 

2.2 指標の妥当性の判定法 

 前章で提案した青春情報エントロピーが実際に文章の青春度を表しているかを確

認するために、評価用の指標を作成する。まず、評価用のデータを作成するために以

下の手順でデータを作成する。 

 

1.「私は A をする。」と言う文章の A に 1 から 10 のランダムな個数 MASK トークン

を挿入する。 

2. MASK トークンが挿入された文章の MASK トークンを東北大学自然言語研究グル

ープの提供する BERT モデルで、文章の開始に近い場所の MASK トークンから予測され

る単語を BERT の確率分布に従い MASK トークンと置換する。 

3. 文章に MASK トークンが生成されなくなるまで手続き 2 を繰り返す。文章に MASK

トークンが含まれなくなったら文章を保存する。 

4. 保存された文章の種類が 1000 種類になるまで手続き 1 に戻って繰り返す。 

 

以上の手続きを行う事によって評価用の文章データ 1000 個を作成する。その後、評価

用データの青春情報エントロピーが高い 40 個を取り出す。ここで異常に青春情報エ

ントロピーが高い上位 4 つのデータを除外し、36 個のデータとする。次に作成した文

章データから正答の順位データを作成する。正答の順位データの作成するにあたり、

ELYZA.incの提供する大規模言語モデルである Llama-3-ELYZA-JP-8Bを使用する[17]。
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Llama-3-ELYZA-JP-8B は日本語の生成能力に関するベンチマーク評価である ELYZA-

tasks-100 において 80 億パラメータという軽量のモデルでありながら、OpenAI 社の

開発した GPT-3.5 Turbo モデルを上回る性能を達成したモデルである[18]。このこと

から、Llama-3-ELYZA-JP-8B は日本語を扱う能力が非常に高く本タスクにおいて一般

的な「青春」の感覚を適切に判定するのに優れていると考えられる。本論文では Llama-

3-ELYZA-JP-8B を用いてシェフェの一対比較法(浦の変法)で正答データを作成する。

シェフェの一対比較法(浦の変法)は、複数人の評価者に全ての選択肢の一対比較を提

示しそこから選択肢の平均嗜好度を算出する方法である[19]。この方法では、比較順

序を考慮する。つまり、一対の試料を提示する際に、時間的な順序や空間的な位置の

効果が、データに影響すると思われる時は、この方法を用いることによってそれらの

影響を考慮した平均嗜好度を計測することが出来る。本実験では複数人の評価者を再

現するために、Llama-3-ELYZA-JP-8B のシード値を変更することで擬似的に複数人が

評価しているかのようにする。シード値とは計算機が疑似乱数を生成する為に使用さ

れる設定値であり、その疑似乱数の生成の再現性を担保する事が出来る。本実験では

Llama-3-ELYZA-JP-8B が出力する単語の確率を元に、疑似乱数を用いてどの単語が予

測されるかを文頭から文末まで選んでいく。本実験では評価者を 2 人として実験を行

う。以上の議論から以下の手順で正答の順位データを作成する。 

 

1. Llama-3-ELYZA-JP-8B のシード値を変更し固定する。 

2. 評価用文章データから二つの文章を選択する。 

3. 二つの文章をプロンプト 

「以下の二つの文章の内、どちらの方がより青春的である文章と思うかを答えて    

ください。 

A:(一つ目の文章) 

B:(二つ目の文章) 

回答は必ず A、B のどちらかで回答してください。」 

   を入力しどちらの方がより青春を感じる文章かを判定する。 

4. 評価用文章データから全ての二つの文章の取り出す組み合わせが行われるまで

手順 2 に戻って繰り返す。 

5. 予め決めていた評価者の数だけ手順 1 に戻って繰り返す。 

6. 一対比較データからシェフェの一対比較法(浦の変法)を用いて平均嗜好度を計

算する。 

 

以上の青春情報エントロピーと正答データの平均嗜好度の相関係数を出すことで、青

春情報エントロピーの有用性を検証する。 
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3. 実験結果 

青春情報エントロピーと正答データの平均嗜

好度を計算しプロットした図 1 に示す。図 1 は

x 軸に青春情報エントロピーをプロットし、y 軸

に平均嗜好度をプロットしている。図 1 から青

春情報エントロピーと平均嗜好度の相関係数は

0.333 である。ここで、青春情報エントロピーと

正答データの平均嗜好度の相関に有意性がある

かを、帰無仮説と対立仮説を以下のように設定

する事によって確認する。 

帰無仮説𝐻0:実験結果に相関がない。 

対立仮説𝐻1:実験結果に相関がある。 

帰無仮説𝐻0であると仮定すると、青春情報エントロピーと正答データの平均嗜好度は

独立した分布に従うと考えられることから、検定統計量𝑡 = |𝑟|√𝑛 − 2/√1 − 𝑟2は自由度

𝑛 − 2の t 分布に従う。ただし、n は試料数である 36、r は相関係数である 0.333 であ

る。よって統計検定量 t=2.180 は自由度 34 の t 分布に従うことから、危険度

p=0.035(<0.05)より有意水準 5%で棄却され、対立仮説が採択される。以上より二変数

青春情報エントロピーと正答データの平均嗜好度には有意に相関があることが示さ

れた。 

 

相関係数  自由度  t 値 p 値 

0.333 34 2.18 0.035* 

   *p<0.05 

 

 

4. 考察 

以上の実験結果から、青春情報エントロピーと平均嗜好度の間に弱い正の相関があ

る事が確認された。この結果は本論文が主張している、青春情報エントロピーが「青

春さ」を表す指標であるという主張を支持する結果である。本実験では弱い正の相関

しか得られなかったが、使用するモデルの性能の向上によってより高い相関係数を得

られることが期待される。このことから本論文の提案する青春情報エントロピーには

青春を客観的に定量化する手法として一定の妥当性を持っていると考えられる。しか

し、本実験では比較的短い文章での検証しか行っておらず、長い文章でも同じ妥当性

を持つかについては今後の実験で明らかにする必要がある。また、「青春」の意味を定

図 1 実験結果のプロット 

 表 1 二変数分布の統計検定量 
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義する先行研究の少なさから青春の多様的な意味を拾いきれずに単純化してしまっ

ている。よって、今後の「青春」に関する研究の発展によって新たな項が青春情報エ

ントロピーに追加されより精度が上がる可能性がある。青春情報エントロピーは考案

されたばかりの指標であり、今後の研究で様々な発展系が生まれることが期待できる。

また、本実験で考案した意外性やポジティブさなどを情報エントロピーとして解釈す

る手法は「青春」の定義にとどまらず、他の多様的な意味をもつ定量化の難しい概念

にも応用が可能であると考えられる。他の概念に対しての本手法の有用性については

今後の実験で確かめられるべきである。 

 

5. 結論  

 複数の懸念点はあるものの、本実験では青春度を客観的な指標で定量化する手法で

ある青春情報エントロピーを考案し、その有効性を検証することが出来た。これによ

って、定量的に青春度を示すことが困難であるという問題を解決する事が出来た。今

後の展望として、他の多様的な意味をもつ定量化の難しい概念への応用や長文に対す

る本指標の有用性の検証が挙げられる。  

 

6. データへのアクセス  

 本実験で使用したコードとデータは Github にて下記のレポジトリで公開している。

https://github.com/kotama7/seisyun_information_entropy 
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